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Emotions are physical changes in a person's mood resulting from his interaction with internal and
environmental influences. Individuals can convey their feelings to other individuals by means of voice
communication as well as body language. Voice communication becomes important for individuals,
especially in a situations and times when body language is insufficient. In our study, first of all, three emotion
tags were determined on the data set containing the Python programming language and Turkish voice
recordings, and then analyses were carried out with the five most used machine learning algorithms in the

literature studies (Figure A).
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Figure A. Flow Chart of the Study

Purpose:

With our study, it is aimed to create a Turkish emotion database, to lead the studies to be carried out with
methods and materials, and to develop the Turkish structure of the BERT model used in emotion detection.
It is aimed to measure the success rates of machine learning algorithms on Turkish language structure.

Theory and Methods:

Sentiment detection and analysis of Turkish voice recordings are aimed. For this study; the BERT model
and Python programming language were used in the emotion detection stage. For the analysis part of the
study, the five most used machine learning algorithms in the literature review were determined. These
algorithms are Naive Bayes, Support Vector Machine, Random Forest, Decision Tree, and K-Nearest
Neighborhood. As a vectorization method, both CountVectorizer and TF-IDF methods were used in Python,
and TF-IDF method was used in RapidMiner. Python programming language and Rapid Miner were used
for analysis using machine learning algorithms.

Results:

As a result, Naive Bayes and Support Vector Machine algorithms obtained the best accuracy rate in the
Python programming language with 67%. In RapidMiner, the Naive Bayes machine learning algorithm
achieved the best accuracy rate of 60.61%.

Conclusion:

Advances in technology have allowed studies in data and data science to be carried out in more advanced
environments and facilities. Especially data analysis has increased in popularity recently. In our study,
analyses were made with emotion detection and machine learning algorithms on the data set containing the
data of Turkish voice recordings. The additive nature of the Turkish language structure and the fact that the
data in the dataset contains mostly news texts have been effective in obtaining these results. Google's CoLab
environment, which was used in the analysis with the Python programming language, offered wider
possibilities compared to the RapidMiner platform. Faster results were obtained compared to RapidMiner
and enabled the use of more than one method. This advantage provided a better analysis of the study and
contributed to more appropriate evaluations of the results.


https://orcid.org/0000-0002-3842-7873
https://orcid.org/0000-0002-4546-3581

Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi Univrsity 39:2 (2024)_ 709-716

J

Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi ; 2 ‘ Elektranik / Online ISSN: 1

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Ug duygu ile etiketlenmis Tiirkce ses kayit verilerinin makine dgrenim algoritmalariyla

analizi

Abdulkadir Tepecik'*"™| Engin Demir?

Yalova Universi}esi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Mithendisligi Boliimii, 77200, Yalova, Tiirkiye
>Milli Savunma Universitesi, Bilgisayar Teknolojileri Boliimii, Balikesir, Tiirkiye

ONECIKANLAR

e  Tiirkge duygu veri seti olusturulmustur
e  BERT modeli Tiirkge veriler {izerinde kullanilmigtir
e Tiirkce ses kayit verilerinin direkt ses iizerinden degil, metin halleri iizerinden duygu analizi yapilmigtir

Makale Bilgileri

(0Y4

Aragtirma Makalesi
Gelis: 12.09.2021
Kabul: 12.04.2023

DOI:
10.17341/gazimmfd.994478

Anahtar Kelimeler:
Duygu Analizi,
makine 6grenmesi,
Tiirkce ses kayitlari,

Teknolojinin gelisimiyle beraber glindelik hayatimizdaki bir¢ok islem internet ortaminda gergeklesmektedir.
Her gegen giin artan internet kullanimi da bu ortamdaki veri sayisin artirmustir. Verilerin iglenmesi, analizi
gibi konular 6zellikle bilisim diinyasinda yeni bilim alanlarinin olusmasina imkan saglamistir. Calismamizda
da Tiirkge ses kayitlarini igeren veri seti lizerinde Python programlama dili araciligiyla 6ncelikle verilerin
duygu etiketlerinin tespiti yapilmig olup, sonrasinda literatiir ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan bes makine
O0grenim algoritmastyla analizler gerceklestirilmistir. Analizler hem RapidMiner hem de Python
programlama dili araciligtyla gerceklestirilmistir. Caligmada, Python programlama dili araciligiyla yapilan
analizlerde hem CountVectorizer hem de TF-IDF vektorizasyon yontemleri, RapidMiner ile yapilan
analizlerde TF-IDF vektorizasyon yontemi kullanilmistir. Sonug kisminda ise Python programlama dilinde
en iyi dogruluk oranim1 %67 ile Naive Bayes ve Destek Vektér Makinesi algoritmalar1 elde etmistir.
RapidMiner’da ise en iyi dogruluk oranini %60,61 oranla Naive Bayes makine 6grenim algoritmas: elde

Tiirkce duygu analizi, etmistir. Caligmamizla beraber ortaya yeni bir Tiirkge duygu veri seti ¢ikmustir. Caligmamiz ayrica Tiirkge
rapidminer, ses kayitlarindan elde edilen verilerin BERT modeli ile duygu tespiti yapilan 6zgiin bir ¢caligmadir.
python
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With the development of technology, many transactions in our daily life take place on the internet. The
increasing use of the internet has also increased the number of data in this environment. Subjects such as
processing and analysis of data have allowed the formation of new fields of science, especially in the world
of informatics. In our study, the emotion labels of the data were firstly determined by the Python
programming language on the data set containing the Turkish voice recordings, and then the analyzes were
carried out with the five most used machine learning algorithms in the literature studies. Analyses were
conducted through both Rapid Miner and the Python programming language. In the study, both
CountVectorizer and TF-IDF vectorization methods were used in analyses performed through the Python
programming language, and TF-IDF vectorization method was used in analyses performed with Rapid
Miner. As a result, Naive Bayes and Support Vector Machine algorithms obtained the best accuracy rate in
the Python programming language with 67%. In RapidMiner, the Naive Bayes machine learning algorithm
achieved the best accuracy rate of 60.61%. Our study is also an original study in which emotion detection
was done with the BERT model of the data obtained from Turkish voice recordings.
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1. Giris (Introduction)

Kitle iletisim araglarimin gelisimi hayatimiza yeni bir boyut
kazandirmigtir. Giiniimiizde internet ve internetin olusturdugu sanal
ortam, bireyler ig¢in artik vazgegilmez hale gelmistir. Kisiler
duygularini, diisiincelerini artik bu ortam sayesinde aktarabilmekte ve
bunlar1 paylagabilmektedir. Bu paylasimlar, birden fazla verinin
olusmasina da katki saglamaktadir.

Veri ve veri bilimi, son zamanlarin popiiler arastirma alanlar1 haline
getirmistir. Sanal ortamda olusan veri yi18inlari, ¢esitli calismalar igin
essiz bir kaynak haline gelmistir. Bu durum yeni ¢alisma alanlarini
ortaya ¢ikardigi gibi yeni bilim alanlarin1 da ortaya ¢ikarmustir.

Veri biliminin ve veri analizinin en etkin kullanildig1 alanlardan biri
olan makine 6grenmesi, bir taraftan insan zekdsini ve algisim taklit
ederken, diger taraftan da kiginin yorumlayip elle girecegi kurallara
ihtiyag duymayan algoritmalar biitiinii olarak ifade edilmektedir [1].
Makine Ogrenimi icerdigi algoritmalar sayesinde bircok metrik
iizerinde degerlendirilme yapilmasina olanak saglamustir.

Tirkge ses kayit verilerinin metinleri lizerinde yaptigimiz
caligmamizin amaci; Tirkge duygu veri seti olusturmak, BERT
modelinin Tiirkge veriler lizerindeki analiz bagarisini tespit etmek ve
bu model yapisiyla yapilacak olan ¢alismalara dncii olmak ve makine
O6grenim algoritmalarinin Tiirk¢e verilerdeki basari oranlarini tespit
etmek amaglanmustir.

Caligmamizda oncelikle Tiirkge ses kayitlarini igeren veri setinin
metin dokiimanlar1 elde edilmistir. Elde edilen veri seti lizerinde
anlamsiz verilerin ayristirilmasi sonrasinda 5001 anlamli veri, duygu
tespiti ve analiz iglemlerine hazir hale getirilmistir. Veri seti lizerinde,
verilerin duygu etiketleri BERT modeli araciligiyla negatif, pozitif ve
notr olarak belirlenmistir. Olusan duygu veri tabaninin analizi igin
literatiir taramasinda en c¢ok kullanilan bes makine &grenim
algoritmas1 belirlenmistir. Bu algoritmalar; Naive Bayes, Destek
Vektor Makinesi (Support Vector Machine), Rastgele Orman(Random
Forest), Karar Agaci(Decision Tree) ve K-en Yakin Komsu(K-Nearest
Neighbour)’dur. Python programlama dili aracilifiyla gerceklestirilen
calismada yapilan analizlerin daha genis degerlendirilmesi i¢in hem
CountVectorizer hem de TF-IDF vektorizasyon yontemleri
kullamilmistir. Her iki vektdrizasyon yontemi, ¢aligmadaki makine
o0grenim  algoritmalarinin  hepsinde  kullanilmigtir. RapidMiner
platformuyla yapilan analizler ise TF-IDF vektorizasyon yontemi ile
degerlendirilmistir. Sonuglar ise dogruluk (accuracy), duyarlilik
degeri (precision), anma degeri (recall) ve F1-Skor (F1-score) gibi
metriklerle degerlendirilmistir. Caligmanin analizi hem RapidMiner
platformunda hem de Python programlama dili ile Google’in CoLab
ortaminda gergeklestirilmistir.

2. Literatiir Calismalar1 (Literature Review)

Insanlarin duygularini isitsel bilgilerden elde etmek icin A. Demir vd.
[2], otomatik duygu tanima sistemi 6nermislerdir. Calismada SAVEE,
RAVDESS ve RML veri setleri kullanilarak bu veri setlerinde
bulunan ses sinyallerinden o6zellikler ¢ikarilmis ve simiflandirma igin
derin 6grenme tabanli LSTM algoritmasi kullanilmistir. Sonug
kisminda, onerilen yontemle RAVDESS veri seti tizerinde %68,8,
SAVEE veri seti tizerinde %72,13 ve RML veri seti tizerinde %70,35
dogruluk orani elde edilmistir. En bagarili sonuglarin SAVEE veri seti
icin elde edildigini ve bu durumun SAVEE veri setinin, ana dili
Ingilizce olan erkek konusmacilardan elde edilmis olmasindan
kaynaklandigimi ifade etmislerdir. Insan konusmalarindaki sesleri
kullanarak duygu tanimlama sistemi i¢in yeni bir yaklasim sunan M.
Kudiri vd. [3], ¢calismada dort duygu (kizgin, iizgiin, mutlu ve notr)

tiiriiniin tahmini saglamaya c¢aligmislardir. Bu ¢alisma i¢inde Berlin
Duygu veri tabanini

kullanmiglardir. Siniflandirma igin Sinir Aglar1 ve Destek Vektor
Makineleri makine 6grenim modelleri kullanilan ¢aligmanin sonug
kisminda Sinir Aglarmin ortalama %81, Destek Vektér Makinesinin
ortalama %86 dogruluk orani elde ettigi belirtilmistir. Goreceli bin
frekans katsayili yaklagimin umut verici sonuglar verdigini ifade
etmislerdir. Dani S. vd. [4] yaptiklar1 ¢alismada, seslerdeki duyguyu
tespit etmeyi amaglamiglardir. Caligmada, K-En Yakin Komsu ve
Karar Agaglari makine Ogrenim tekniklerini, Toronto Duygusal
Konusma Seti (TESS) adli veri seti iizerinde 7 duygu igin
uygulamiglardir. Sonug¢ kisminda ise K-En Yakin Komsu tekniginin
%098, Karar Agaglarinin %92 ve Ekstra-Agac siniflandiricinin %99
dogruluk orani sagladigini belirtmislerdir. Ses verisi kullanilarak
duygusal durum tespitini hedefleyen Doyranli Taysi F. [5], Tirk¢e "ye
Ozgili bir sistem gelistirmeyi amacglamigtir. Caligmada kizginlik,
iiziintii, heyecan, mutluluk, caresizlik ve notr duygularina ait 2194
adet kayittan olusan bir veri seti olusturulmustur ve ¢esitli
siniflandirma algoritmalari kullanilmigtir. Calismanin sonug kisminda
veri setleri iizerinde yapilan deneyler sonucunda Rastgele Orman
algoritmasinin %78,31 dogruluk orani elde ettigi ve daha basarili
oldugu belirtilmistir. Korkmaz O.E. [6], ses sinyalinden duygu tespiti
yapmay! amaclamistir. Caligmada, EmoDB ve cesitli veri setleri
kullanilmistir ve Destek Vektor Makinesi ve K-En Yakin Komsu
siniflandiricilaniyla  gapraz dogrulama yapilarak sonuglar elde
edilmistir. Sonug kisminda ise Destek Vektor Makinesi algoritmasiyla
%98,7 oraninda basari elde edildigini ve Temel Bilesenler Analizi
kullanilarak islem zamaninda ve performansta iyi sonuclar alindigin
belirtmistir. Insan sesi verilerindeki olumlu ve olumsuz duygulari
tanimlamay1 amaglayan Kao Y. vd. [7] derin 6grenme tekniklerini
kullanmigtir. Caligmada 6nerdikleri modelin testi igin bes duygu veri
seti kullanilmistir. Sonu¢ kisminda SAVEE veri seti 0.67, TESS veri
seti 1.00, RAVDESS veri seti 0.85, IEMO veri seti 0.69, CREMA-D
veri seti 0.80 ortalama dogruluk orani elde etmistir. Onerilen ¢oklu
model yapisinin konugma duygulari i¢in siniflandirma dogrulugunu
artirabilecegi belirtilmistir.

Calismamizi diger c¢aligmalardan ayiran ve Ozgiin kilan yonleri
sunlardir; duygu tespiti yapilmayan bir veri seti kullanilmig, Tiirkce
duygu veri seti olugturulmug, BERT modeli kullanilarak yapilacak
olan Tiirk¢e caligmalara referans olusturulmus ve makine 6grenim
algoritmalarmin Tiirkge veriler iizerindeki basarim oranlart tespit
edilmistir.

3. Materyal ve Yontem (Materials and Methods)

Calisgmanin bu béliimiinde veri setine, duygu tespiti i¢in kullanilan
BERT modeline ve analiz i¢in kullanilan makine 06grenim
algoritmalarina yer verilmistir.

3.1. Veri Seti (Data Set)

Veri seti, Mozilla tarafindan baglatilan ses ve konugma tanima
yazilimlari igin {icretsiz bir veri tabani olusturulmak {izere gelistirilen
Common Voice platformundan alinmistir. Bu platformda, insanlarin
nasil konustuklarini makinelere 6gretmek amaciyla olusturulan,
gesitli diller icin ses kayitlarni ve bu ses kayitlarina ait metin
dokiimanlar1 bulunmaktadir. Tiirk¢e ses kayitlarini igeren 592 MB
boyutundaki dosya yaklasik 20.760 ses verisini igermektedir. Ses
kayitlarinin igeriklerini ise; haber videolarindan elde edilen sesler ve
platform {izerinden yapilan kayitlar olusturmaktadir [8].

Bir¢ogu tekrar eden kayitlarindan olusan bu ses kayitlarinin tiim metin
dokiimanlari birlestirilmistir. Elde edilen metin dokiimanlari {izerinde
eleme islemi gergeklestirilmistir. Bir anlam ifade etmeyen, tekrar eden
ve sadece say1 belirten veriler ayristirildiktan sonra 5001 adet metin
verisi elde edilmistir. Bu veri seti, lizerinde anlamsiz verilerin
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ayristirilmasindan sonra ¢aligmanin igerigini olusturan duygu tespiti
ve analiz islemlerine hazir hale getirilmistir. Calismanin uygulama
kisimlarinda veri setinin bir kismui, test icin kullanilmigtir. Veri seti
tizerinde yapilan oranlama denemeleri sonucunda, test veri seti orani
%15 olarak belirlenmistir.

3.2. Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayict Temsilleri

(BERT-Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers-
Transformatorlerden Cift Yonlii Kodlayici Temsilleri), ¢ok cesitli
dogal dil igleme (NLP) gorevleri hakkinda en gelismis sonuglari elde
eden yeni bir egitim oOncesi dil temsili yontemidir. 2018 yilinda
Google’da Jacob Devlin vd. tarafindan gelistirilen bu model yapis1
climleyi hem sagdan sola hem de soldan saga taraftan
degerlendirmektedir. Boylelikle kelimelerin  birbirleriyle olan
iligkilerini daha iyi ortaya koymaktadir. Modelin yapisinda,
BookCorpus ve Wikipedia veri setleri bulunmaktadir. BERT model
yapist Sekil 1°de verilmistir [9].

Model, Masked Language Modeling (MLM) ve Next Sentence
Prediction (NSP) yontemleri ile egitilmektedir. MLM tekniginde,
maskelenen kelime, agik sekilde beslenen kelimelerden yararlanilarak
tahmin edilmeye c¢alisilir. MLM yonteminde daha ¢ok kelimeler
arasinda iligkiler iizerinde durulmaktadir. Bir diger yontem olan
NSP’de ise ciimleler arasindaki iliski tizerinde durulmaktadir. NSP ile
model egitim asamasindayken iki climle yapis1 arasindaki iliskiye
bakilarak ikinci ciimlenin ilkinin devami olup olmadigina bakilir ve
tahmin yapilmaya c¢alisilir. Eg§itim asamasinda gergeklestirilen
optimizasyon ile bu iki yontem kullanilirken ortaya ¢ikan kaybm
minimuma indirilmesi amaglanmistir [9]. BERT model yapis1 verilen
metin dokiimani hem sagdan hem soldan incelemesi, yapisinda
bulunan yontemlerle egitim asamasinda daha iyi bir §grenme
saglamaktadir.

3.3. Naive Bayes

Naive Bayes (NB) algoritmasi, Bayes teoremine dayali bir 6grenme
algoritmasidir. Tembel (lazy) yapiya sahip olmasina ragmen diizensiz
yapidaki veri setlerinde de calisabilmektedir [10]. Naive Bayes
smiflandirma algoritmasi, tim kosullu olasiliklarin ¢arpimuidir [11].

Veriyi On-Egitime Hazirlama

b
| N

0 =
0 =—
0 =—
0 ——

(Ag¢tklamasiz)

BERT MODEL1

Bu siniflandirma algoritmasiyla verilen egitim ve test verilerinin
dogru bir sekilde siniflandirilmasi yapilabilmektedir. Naive Bayes
algoritmasmim kullanim alanlar1 ise sunlardir; spam filtreleme,
duyarlilik analizi, ¢ok sinifli tahmin, Oneri sistemleri ve benzeri
alanlardir [11].

3.4. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman (RO) siniflandirma algoritmasi, birden fazla karar
agaciin avantajlarini kullanarak daha uyumlu ve daha iyi sonuglar
ireten modeller ortaya koyarak siniflandirma islemini en iyi sekilde
yapmaya calisan bir siniflandirma algoritmasidir. Rastgele Orman
algoritmasi ¢ogu zaman biiyiik bir sonug iireten, esnek, kullanimi
kolay bir makine Ogrenim algoritmasidir. Rastgele Orman
algoritmasmin en 6nemli avantaji ise hem simflandirma hem de
regresyon islemlerinde kullanilabilen bir algoritma olmasidir [12]. Bu
algoritma ayni1 zamanda smiflandirici kategorik degerler igin
degerlendirilebilmektedir. Rastgele Orman algoritmasiyla ayrica
over-fitting (asir1 uyum) problemlerini de gidermektedir.

3.5. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)

Destek Vektér Makinesi (DVM), 1995 yilinda Vapnik tarafindan
istatiksel Ogrenme teorisi ve VC-boyut teorisinden tiiretilmistir.
DVM, ikili siniflandirma problemini ¢dzmek igin gelistirilmistir.
Destek Vektor Makinesi, karmagik verilerin yiiksek dogrulukla igleme
ozelligi olarak da tamimlanmaktadir. DVM’deki ana amag ise
egitilmis veri drneklerini 6nceden tanimlanmig sayida sinifa ayiran,
¢ekirdek fonksiyonu (kernel) denilen lineer olan hiper diizlem (bazen
lineer olmayan sinif ayraci da kullanilir) bulmay1 amaglamaktadir [13,
14].

Bu simiflandirma algoritmasinin avantajlari olarak sunlar sdylenebilir;
yiiksek boyutlu uzayda diger algoritmalara gore daha etkinlerdir,
karar fonksiyonu igin farkli ¢ekirdek fonksiyon yapilari
kullanmaktadirlar ve karar noktalarinda kullandiklar1 egitim
fonksiyonlar1 sayesinde bellegin daha verimli kullanilmasina olanak
saglamaktadirlar [15]. Algoritma kendi i¢inde de dogrusal ve dogrusal
olmayan olarak ikiye ayrilmaktadir. Dogrusal olmayan ydntemde
¢ekirdek fonksiyonlar1 yontemi kullamilmaktadir. Destek Vektor
Makinesi algoritmasi, metin ve goriintlii simflandirmada, biyolojik
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Sekil 1. BERT Model Yapisi (BERT Model Structure)
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bilim alanlarinda ve elle yazilmis karakterlerin tanmmasi gibi
alanlarda kullanilmaktadir.

3.6. Karar Agact (Decision Tree)

Karar Agaci (KA), ozellik, hedef ve siniflamaya gore karar
diigiimlerinden ve yaprak diigiimlerinden olusan agag yapisi seklinde
bir model yapisi olusturan gézetimli siniflandirma algoritmasidir [16].
Cesitli bilim alanlarina uyarlanabilmektedir. Yapisinda bulunan en {ist
diigiime root (kok) ve diger diigim yapilarina da leaf (yaprak) adi
verilmektedir. Karar Agaci algoritmalar1 veri setini kiigiik pargalara
bolerek gelistirilmektedir. Boylelikle algoritma yapisinda biiyilik
kayiplarin oniine gecilerek daha kiigiik kayiplarin olmasi saglanmustir.
Karar agaglarinin avantajlart ise soyledir; hem kategorik hem de
niimerik verileri isleyebilirler, birden fazla ¢iktisi olan problemler i¢in
de ¢ozlim {iretebilirler, yorumlanmas: ve anlasilmasi kolaydir ve
kullanilan aga¢ yapilar1 gorsel halinde sunulabilir [17].

3.7. K-En Yakin Komsu (K- Nearest Neighbour)

K-En Yakin Komsu (KEYK) algoritmasi, eklenecek olan yeni verinin
mevcut veri kiimelerine uzaklhigini hesaplayarak, k sayida yakin
komsuluga bakarak smiflandirma islemini gergeklestirmektedir.
Uzaklik hesaplamalari igin, Euclidean, Minkowski ve Manhattan
uzaklik hesaplamalarim1 kullanmaktadir. Algoritma yapisi eski,
girtiltiilii egitim verilerine karsi direngli oldugundan giliniimiizde
halen kullanilmakta olan popiiler bir simiflandirma algoritmasidir.
Algoritma isleyisi ise su sekildedir; ilk olarak [1, 5] arasinda keyfi K
parametresi  belirlenir, uzaklik hesaplamalari  gergeklestirilir,
komsular bulunur ve veri etiketlenmesiyle isleyis tamamlanir.

Algoritmanin hesaplamalarinda kullamlan Oklid (Euclidean) mesafe

fonksiyonuna gore (xl 2 ) ve (x2 N yz) noktalart arasindaki

mesafe Es. 1’e gore hesaplanir. Bu formiiliin iki boyutlu grafigi Sekil
2’de verilmistir.

dist((%3, 1,0, s 2D =6 =% )2 + (s =) ()

| 1 bttt et WA(x,Y1)

g

X1 X3
Sekil 2. Oklid Mesafe Fonksiyonu (Euclidean Distance Function)

KEYK algoritmasinda, bir K degeri i¢in, algoritma veri noktasinin
K’ya en yakin komsularini bulacak ve K’nin komsularini en fazla
veriye sahip noktalarina atayacaktir. Matematiksel ifadesi Es. 2’de
verilmistir.

. 1 N
P(y=J|X=X)=EZI(y”=J) 6)

ieA

KEYK algoritmasi, hem regresyon hem simiflandirma islemlerinin
yani sira birgok alanda siniflandirma islemleri i¢inde kullanilmaktadir
[18].

4. Uygulamalar ve Sonuglar (Applications and Results)

Calismamizda ise Tiirk¢e Duygu Tespiti gergeklestirmek igin Tiirkge
Duygu Tespiti igin olusturulan BERT modelinden yararlanilmustir.
Model yapisi i¢inde ciimleler negatif, pozitif ve notr seklinde
degerlendirilmektedir. Caligmada ilk olarak gerekli kiitiiphanelerin ve
veri setinin yiiklenmesi islemleri gergeklestirilmistir. Bu islem
adiminin sonrasinda cilimle yapilar1 tokenlerine ayrildiktan sonra
modele aktarilir ve burada ciimlelerin negatiflik, pozitiflik veya
notrliik skorlar1 ve etiketleri belirlenir. Calismanin kod kisminda
pipeline nesnesi araciligryla veriler, pes pese seri bigcimde
tanimlanmig birtakim islemlerden gecer. Bu islemler sirasiyla
verilerin tokenlerine ayrilmasi ve sonrasinda yiiklenen BERT
modeline aktarilmasini ifade eder.

Veri setinde bulunan cilimlelerin karsisinda duygu etiketleri (negatif-
pozitif-nétr) ve skorlar1 yazdirilmistir. Gergeklestirilen duygu tespiti
sonrasinda 2430 notr, 1989 negatif ve 582 pozitif duygu etiketine
sahip veri elde edilmistir. Veri seti i¢inde oranlamaya bakildiginda
%48,7 oraninda noétr, %39,7 oraninda negatif ve %11,6 oraninda
pozitif ciimle bulunmaktadir. Cikt1 sonuglarmin bir kismini gosteren
gorsel Sekil 3°de verilmistir.

Duygu etiketleri belirlenen verilerden olusan veri seti iizerinde
makine O6grenim algoritmalariyla analizler gergeklestirilmistir. Bu
analizler, Python programlama dili araciligiyla hem CountVectorizer
hem de TF-IDF vektorizasyon yontemiyle gerceklestirilmistir. Her iki
yontemde, ¢alismada kullanilan tiim makine grenim algoritmalariyla
uygulanmigtir. Veri seti, %85 egitim verisi ve %15 test verisi olarak
ayrilmistir. Analizler test veri seti izerinde gerceklestirilmistir. Test
veri setinde 307 negatif, 75 pozitif ve 369 nétr olmak iizere 751 veri
bulunmaktadir. Makine Ogrenim algoritmalariyla yapilan analiz
sonuglar1 dort tablo seklinde asagida verilmistir. Ilk olarak dogruluk
oranlarini sonuglari, Tablo 1°de verilmistir.

Dogruluk oraninda elde edilen sonuglar géz 6niine alindiginda en iyi
sonuca NB ve DVM makine 6grenim algoritmalarinda ulagilmistir.
Dogruluk orani1 0,67 (yilizde 67)’dir. Naive Bayes’de, CountVectorizer
yontemiyle, DVM’de ise TF-IDF yontemiyle vektorizasyon islemine
tabii tutulan verilerle elde edilmistir.

Duyarlilik degeri icin ilk degerlendirme negatif veriler iizerinde ve
CountVectorizer ile elde edilen sonuglar igin yapilmistir. %67 oranla
en iyi duyarlilik degeri oranin1 RO algoritmasi elde etmigtir. Negatif
veriler lizerinde TF-IDF ile elde edilen sonuglara bakildiginda en iyi
duyarlilik oran1 %67 ile DVM algoritmasi elde etmistir.

Pozitif veriler i¢in ilk degerlendirme CountVectorizer ile elde edilen
sonuglar i¢in yapilmistir. %56 oranla en iyi duyarlilik oranin1 KEYK
algoritmasi elde etmistir. Pozitif veriler iizerinde TF-IDF ile elde
edilen sonuglara bakildiginda %45 oranla en iyi duyarlilik oranin1 RO
algoritmasi elde etmistir.

Notr veriler igin ilk degerlendirme CountVectorizer ile elde edilen
sonuglar i¢in yapilmigtir. %71 oranla en iyi duyarlilik oranini NB
algoritmasi elde etmistir. Notr veriler tizerinde TF-IDF ile elde edilen
sonuglara bakildiginda %71 oranla en iyi duyarlilik oranim1 DVM
algoritmasi elde etmistir.

Anma degeri icin ilk degerlendirme negatif veriler iizerinde ve
CountVectorizer ile elde edilen sonuglar igin yapilmistir. %69 oranla
en iyi anma degeri oranini NB algoritmasi elde etmistir. Negatif
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Sentence Sentiment

0 Hayatta kiiciik seyleri kovaliyor ve yine kiik ... -1
1 Seydiu simdi iki mevkiyi de kaybetti. -1
2 Fakat Gte yandan, hayatta gelisim saglayabilme... 0
3 Seferler Haziran ayinda basliyor. ]
4 Siyasette temiz insanlara ihtiyacamiz var. 1
4996 Kamuoyu ikiye bdliinmiis durumda. -1
4997 Ancak Hiseni suclamaktan da geri kalmadi. -1
4998 Kosova baskentindeki yolcu sayisi artti. 0
4999 Bu tamamen Kosova ydnetimine bagli. -1
5000 Bu olay daha bilyiik yankilara yol acacak m1? -1

Sekil 3. BERT Modeli ile Yapilan Duygu Tespiti Sonuglar1 (Emotion Detection Results with BERT Model)

veriler lizerinde TF-IDF ile elde edilen sonuglara bakildiginda en iyi
anma degeri oran1 %66 oranla DVM algoritmasi elde etmistir.

Tablo 1. Makine Ogrenim Algoritmariyla Elde Edilen Dogruluk
Orani Sonuglar1
(Accuracy Results Obtained by ML Algorithms)

Algoritmalar Dogruluk
CountVec (%) TF-IDF (%)
NB 67 65
RO 64 64
DVM 66 67
KA 61 58
KEYK 54 58

Tablo 2. Makine Ogrenim Algoritmariyla Elde Edilen Duyarlilik
Degerleri Sonuglart
(Sensitivity Values Results Obtained by ML Algorithms)

. . Duyarlilik Degeri
Algoritmalar Veri Duygu Durumu CountVec  TF.IDF

Pozitif 0,44 0,00

NB Negatif 0,64 0,64

Notr 0,71 0,66

Pozitif 0,40 0,45

RO Negatif 0,67 0,65

Notr 0,64 0,65

Pozitif 0,39 0,40

DVM Negatif 0,66 0,67

Notr 0,70 0,71

Pozitif 0,35 0,35

KA Negatif 0,59 0,56

Notr 0,64 0,63

Pozitif 0,56 0,33

KEYK Negatif 0,50 0,63

Notr 0,58 0,57

Pozitif veriler i¢in ilk degerlendirme CountVectorizer ile elde edilen
sonuglar igin yapilmigtir. %56 oranla en iyi anma degeri oranini
KEYK algoritmasi elde etmistir. Pozitif veriler tizerinde TF-IDF ile
elde edilen sonuglara bakildiginda %29 oranla en iyi anma degeri
oranint DVM ve KA algoritmalari elde etmistir.

Notr veriler i¢in ilk degerlendirme CountVectorizer ile elde edilen
sonuglar igin yapilmistir. %85 oranla en iyi anma degeri oranin1t RO
algoritmasi elde etmistir. Notr veriler lizerinde TF-IDF ile elde edilen
sonuglara bakildiginda %86 oranla en iyi anma degeri oranint KEYK
algoritmasi elde etmistir.
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Fl-skoru igin ilk degerlendirme negatif veriler {izerinde ve
CountVectorizer ile elde edilen sonuglar igin yapilmistir. %67 oranla
NB algoritmas elde etmistir. Negatif veriler iizerinde TF-IDF ile elde
edilen sonuglara bakildiginda en iyi Fl-skoru orani %67 ile DVM
algoritmasi elde etmistir.

Tablo 3. Makine Ogrenim Algoritmariyla Elde Edilen Anma Degeri

Sonuglari
(Recall Results Obtained by ML Algorithms)

Anma Degeri

Algoritmalar ~ Veri Duygu Durumu CountVec  TF-IDF
Pozitif 0,11 0,00
NB Negatif 0,69 0,64
Notr 0,77 0,80
Pozitif 0,19 0,20
RO Negatif 0,50 0,54
Notr 0,85 0,82
Pozitif 0,31 0,29
DVM Negatif 0,66 0,66
Notr 0,73 0,75
Pozitif 0,21 0,29
KA Negatif 0,54 0,50
Nétr 0,74 0,71
Pozitif 0,07 0,01
KEYK Negatif 0,54 0,39
Notr 0,64 0,86

Tablo 4. Makine Ogrenim Algoritmariyla Elde Edilen F1-Skoru

Sonuglari
(F1-Score Results Obtained by ML Algorithm)

. . F1-Skor
Algoritmalar ~ Veri Duygu Durumu CountVee  TF-IDF
Pozitif 0,17 0,00
NB Negatif 0,67 0,64
Notr 0,74 0,73
Pozitif 0,25 0,28
RO Negatif 0,57 0,59
Notr 0,73 0,73
Pozitif 0,34 0,34
DVM Negatif 0,66 0,67
Notr 0,71 0,73
Pozitif 0,26 0,32
KA Negatif 0,56 0,53
Notr 0,69 0,67
Pozitif 0,12 0,03
KEYK Negatif 0,52 0,48
Notr 0,61 0,68
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Tablo 5. Analizler Sonucunda En Iyi Oranlara Ulasan Algoritmalar (Algorithms Reaching the Best Rates as a result of Analysis)

Veri Duygu Duyarlilik Degeri Anma Degeri

F1-Skor Dogruluk

Durumu (TF-IDF, CountVectorizer) (TF-IDF, CountVectorizer) (TF-IDF, CountVectorizer) (TF-IDF, CountVectorizer)
Negatif RO DVM NB DVM NB DVM

Pozitif KEYK RO Keyk DVM, KA DVM DVM NB DVM

Nétr NB DVM RO Keyk NB DVM, RO, NB

Pozitif veriler i¢in ilk degerlendirme CountVectorizer ile elde edilen
sonuglar i¢in yapilmistir. %34 oranla en iyi Fl-skorunu DVM
algoritmasi elde etmistir. Pozitif veriler iizerinde TF-IDF ile elde
edilen sonuglara bakildiginda %34 oranla en iyi Fl-skoru oranim
DVM algoritmast elde etmistir.

Notr veriler i¢in ilk degerlendirme CountVectorizer ile elde edilen
sonuglar i¢in yapilmistir. %74 oranla en iyi Fl-skoru oranii NB
algoritmasi elde etmistir. Notr veriler tizerinde TF-IDF ile elde edilen
sonuglara bakildiginda %73 oranla en iyi F1-skoru oranint DVM, RO
ve NB algoritmalari elde etmistir.

RapidMiner platformuyla, ayn1 veriler lizerinde analizler
gerceklestirilmistir. Vektorizasyon yontemi olarak TF-IDF yontemi
kullanilmigtir. Analizler test veri seti iizerinde gerceklestirilmistir.
Her makine 6gretim algoritmasi i¢in operatorlerden olusan model
yapist olusturulmustur. Bu model yapisinda her seferinde sadece
kullanilan makine 6grenim algoritmasi degigmistir.

BERT modeliyle yapilan duygu tespiti sonucunda negatif, pozitif ve
notr veriler / climleler elde edilmistir. Bu verilerin, belirlenen makine
Ogrenim algoritmalari ile RapidMiner ile analizi gergeklestirilmistir.
Veri seti %85°e - %15 olarak ayrilmustir. Test veri setinde 298 negatif,
87 pozitif ve 364 n6tr olmak tizere 749 veri vardir.

Olusturulan model yapilari sonrasinda gikan sonuglar, asagidaki
tablolarda verilmistir. ilk olarak Tablo 6’da dogruluk oranlari
verilmistir.

Tablo 6. Makine Ogrenim Algoritmariyla Elde Edilen Dogruluk
Orani Sonuglart
(Accuracy Results Obtained by ML Algorithms)

Algoritmalar Dogruluk (%)
NB %60,61
RO %48,60
DVM %48,60
KA %49,27
KEYK %58,34

Dogruluk oraninda elde edilen sonuglar géz 6niine alindiginda en iyi
sonuca NB algoritmasiyla ulasiimistir. Dogruluk orant %60,61’dir.

Duyarlilik degeri i¢in ilk degerlendirme negatif veriler iizerinde
yapilmistir. %64,56 oranla en iyi duyarlilik degeri oranmi1 KEYK
algoritmasi elde etmistir. Pozitif veriler icin %83,33 oranla en iyi
duyarlilik oranin1 KA algoritmasi elde etmistir. Notr veriler igin
%66,58 oranla en iyi duyarlilik oranin1 NB algoritmas: elde etmistir.

Anma degeri i¢in ilk degerlendirme negatif veriler iizerinde
yapilmustir. %61,07 oranla en iyi anma degeri oranini1 NB algoritmasi
elde etmistir. Pozitif veriler i¢in %24,14 oranla en iyi anma degeri
oranini NB algoritmasi elde etmistir. Notr veriler icin %100 oranla en
iyi anma degeri oranin1 RO, DVM ve KA algoritmalar elde etmistir.

Tablo 7. Makine Ogrenim Algoritmariyla Elde Edilen Duyarlilik
Degeri ve Anma Degeri Sonuglart
(Sensitivity Value and Rating Results Obtained by ML Algorithms)

Veri Duygu Duyarlilik Degeri  Anma Degeri

Algoritmalar Durumu %) (%)
Pozitif 31,34 24,14

NB Negatif 59,67 61,07
Notr 66,58 68,96
Pozitif 0 0

RO Negatif 0 0
Notr 48,60 100
Pozitif 0 0

DVM Negatif 0 0
Notr 48,60 100
Pozitif 83,33 5,75

KA Negatif 0 0
Notr 48,99 100
Pozitif 43,59 19,54

KEYK Negatif 64,56 34,23
Notr 57,61 87,36

Tablo 8. Analizler Sonucunda En Iyi Oranlara Ulagan Algoritmalar
(Algorithms Reaching the Best Rates as a result of Analysis)

Veri Duygu Duyarlilik Anma <
Durumu Degeri Degeri Dogruluk
Negatif KEYK NB

Pozitif KA NB NB

Notr NB RO, DVM, KA

5. Degerlendirmeler ve Oneriler (Discussions and Conclusions)

Veriler ve verilerin bir araya geldigi veri kiimeleri, son yillarda
arastirma ve analizlerin ilgi odag: haline gelmistir. Gelistirilen veri
analiz platform ve teknikleri de bu durumu tetikleyen etkenlerden
olmustur. Tiirk¢e ses kayitlarini igeren veri seti lizerinde duygu tespiti
ve makine O0grenim algoritmalariyla analizler gerceklestirilmistir.
Calisma sonucunda Tiirkge bir duygu veri seti elde edilmistir.

Python programlama dili ile yapilan analizde; CountVectorizer
yontemiyle elde edilen sonuglarda Naive Bayes algoritmasinin daha
¢ok on plana ¢iktig1 goriilmektedir. TF-IDF yonteminde ise Destek
Vektor Makinesi algoritmast 6n plana ¢ikmustir. Vektorizasyon
yontemleri i¢inde CountVectorizer’da Naive Bayes’in, TF-IDF’de
Destek Vektér Makinesi algoritmalarinin verimli sonuglar iirettigi
ifade edilebilir. Tiirkge verilerle yapilan analizlerde bu iki model
yapisinin kullanimiyla daha etkin sonuglar alinabilecegi séylenebilir.

RapidMiner platformuyla elde edilen sonuglara bakildiginda dogruluk
oraninda en iyi sonucu elde eden Naive-Bayes algoritmasi 6zellikle
anma degeri metriginde de etkili olmustur ve 6ne ¢ikmistir. Bunun
yani sira Karar Agaci algoritmasi da her iki metrikte de iyi sonuglar
elde etmigtir.
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Python programlama diliyle yapilan analizde kullanilan Google’in
CoLab ortami, RapidMiner platformuna gore daha genis olanaklar
sunmustur. RapidMiner’a gore daha hizli sonuglar elde edilmistir ve
birden fazla yontemin kullanilmasini saglamistir. Bu avantaj ise
caligmanin daha iyi analizini saglamig ve sonuglar hakkinda daha
uygun degerlendirmelerin yapilmasina katki saglamstir.

BERT modelinde Tiirkge caligmalar i¢in daha iyi sonuglar elde
edilebilmesi adina BERT modelinin yapisina Tiirk¢e durak kelimeler,
Tiirkge kelimelerin ve skor yapilarinin eklenmesi ve gelistirilmesi igin
caligmalar yapilabilir.
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